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ABSTRACT: In multe probleme de imagistica biomedicald, numai un expert
poate analiza datele. Desi expertii in domeniu sunt disponibili, munca lor
este costisitoare §i este de dorit sa evitam sa punem intrebari atunci cand nu
este neaparat nevoie. Sarcina noastra este sa folosim cdt mai eficient
resursele existente pentru a facilita invatarea in cazul problemelor cu date
de dimensiune redusd. Invdtarea activd si invdtarea prin transfer gi-au
demonstrat eficienta in a pregati modele exacte, cu o cantitate semnificativ
redusd de date in multe aplicatii din viata reald. In aceastd lucrare
investigam combinatia dintre cele doua tipuri de invatare pentru
construirea unui algoritm eficient care sa poata clasifica imaginile
medicale.
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Introducere

Invitarea automatd este o ramurd a inteligentei artificiale care se
ocupa cu proiectarea si dezvoltarea de algoritmi i metode care permit
sistemelor informatice sa invete. Pe baza observatiilor si a experientei,
sistemele informatice pot invata sd facd previziuni exacte si sd ia decizii
optime. Invitarea automati aplicati in medicina, si in special in analiza
imaginilor medicale, este un subiect de cercetare foarte actual si cu rezultate
promitatoare. Algoritmii de invatare automatd, printr-un proces numit
antrenare - adica invatare din exemple - sunt capabili sd identifice, sa
clasifice si sd eticheteze continutul unei imagini. De exemplu, procesul de
reconstructie a imaginilor medicale care furnizeazd vederi bi si tri-
dimensionale ale organelor interne ale pacientilor foloseste algoritmi de
invatare automata pentru analiza si procesarea imaginilor. Acesti algoritmi
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pot contribui astfel la intreg actul medical, incepand cu diagnostic si pana la
tratament $i interventii.

Performanta algoritmilor de invatare automatd folositi in analiza
imaginilor medicale depinde de datele de antrenare. Datele folosite pentru
antrenare sunt insa limitate pentru ca necesita etichetarea lor de catre cadrele
medicale. Cu cat existd mai multe date care pot fi folosite pentru antrenarea
algoritmilor, cu atat creste performanta si implicit calitatea imaginilor
medicale. Invitarea automata prin transfer a aparut ca urmare a acestei nevoi
de a include informatii si date aditionale in procesul de invatare automata.

Invitarea automata prin transfer (Pan, Yang, 2010) s-a dezvoltat in
cadrul Invatarii automate si a inteligentei artificiale ca o noud paradigma ce
investigheaza modalitatile de a recunoaste si a aplica cunostinte si abilitati
dobandite anterior pentru a rezolva sarcini noi dar similare cu cele anterior
rezolvate. Ideea de bazad din spatele algoritmilor de invatare automatd prin
transfer este cad domeniile implicate contin informatii comune, dar ascunse
care pot fi descoperite si exploatate folosind diferite tehnici si care
reprezintd o punte de legdturd pentru transferul cunostintelor dobandite
anterior. Invitarea automati prin transfer se inspird din invitarea prin
transfer din psihologie, mai precis din dependenta invatarii umane de
experienta anterioard. Pe baza analogiei, se poate realiza transferul de la o
problema anterior rezolvata la o problema tintd. Acest tip de invatare ridica
urmatoarele intrebdri: ce este analogia, cum sunt recunoscute analogiile,
cum se transfera cunostintele relevante? De exemplu, un sistem informatic
continand cunostinte despre diagnosticarea defectelor din calculatoare poate
invata prin analogie diagnosticarea bolilor umane prin corelarea disfunctiilor
calculatorului cu simptomele pacientilor, respectiv a unei metode de
depanare cu tratamentul unei boli.

In ultimii ani algoritmii de invitare automati prin transfer au inceput
sa fie investigati pentru analiza imaginilor medicale pentru cd s-a
demonstrat prin studii stiintifice cd acestia duc la cresterea performantei
actului medical (Heimann et al., 2014; van Opbroek et al., 2015; Zheng,
2015).

Descrierea problemei

Obiectivul lucrarii este de a imbunatati tehnicile de invatare
automata prin punerea impreund a doua tehnici de invatare: invatarea activa
si invatarea prin transfer. Primul pas este crearea unui model de clasificare
pentru setul de date ales, folosind tehnici de invatare automatd. Se doreste
demonstrarea faptului ca invatarea activa folosind una din strategiile de
invatare se preteazd mai bine in comparatie cu alegerea aleatorie a punctelor



care urmeaza a fi adaugate setului de antrenare. Al doilea pas este
combinarea Invatarii active si cea prin transfer pentru construirea unui
algoritm eficient care sa poata clasifica imaginile medicale.

Criteriile de invatare activa pe care le propunem sunt similare cu cele
introduse in (Birlutiu et al., 2013, Wang, 2016).

Invitarea activa, cunoscuta si in literatura de specialitate ca optimal
experimental design, este potrivitd pentru situatiile in care etichetarea
datelor este o activitate dificila, consumatoare de timp si costisitoare. Ideea
din spatele invatdrii active este ca prin selectarea optima a datelor de
antrenare, poate fi obtinuta o performanta mai buna fata de selectia aleatoare
a datelor ce vor fi folosite in antrenare. Scenariile In care invatarea activa
poate fi aplicata fac parte din urmatoarele trei categorii: (i) generarea de date
noi care urmeaza a fi etichetate; (ii) invatarea activa in fluxul de date, unde
la fiecare moment se decide daca sa se solicite sau nu eticheta unei instante
date; (iii) invatarea activa bazata pe selectarea punctului dintr-un set separat
de date care contine si date neetichetate. In aceastd lucrare consideram al
treilea scenariu pentru realizarea invatarii active.

La nivelul acestei lucrari, pentru selectarea punctului care va fi
adaugat la setul de antrenare, s-a folosit criteriul incertitudinii (Uncertainty
Sampling Criterion). In cadrul acestei strategii se alege pentru etichetare
acel punct pentru care previziunile modelului sunt cele mai nesigure.
Incertitudinea din predictii poate fi masuratd, de exemplu, folosind entropia
Shannon (Menendez, 2000).

Pentru un clasificator binar criteriul incertitudinii se reduce la
selectarea punctelor ale caror probabilitati de predictie sunt aproape de 0.5.
Intuitiv, aceastd strategie urmdreste sd determine cat mai rapid o
performanta mare, deoarece acest criteriu al incertitudinii indica regiunile in
care modelul este cel mai nesigur.

Invitarea de transfer (Pan, Yang, 2010) este o tehnica folosita pentru
a transfera cunostintele de la o sarcind de invatare sursa la o sarcind de
invitare tintd. In contextul algoritmilor de invitare automati, invitarea de
transfer poate fi implementatd prin transferarea diferitelor elemente ale
modelului invatat pe sarcina de invatare sursa catre sarcina de Invatare tinta.
Invitarea prin transfer se utilizeazd atunci cind datele de antrenare ale
sarcinii tintd sunt de dimensiuni mai mici, similare, dar nu identice cu datele
sarcinii sursa.



Evaluarea experimentala

Descrierea setului de date

Pentru clasificarea imaginilor s-a folosit setul Breast Cancer
Histopathological Images Classification (BreakHis) (Spanhol et al., 2016).
Acest set de date este format din imagini microscopice ale tesutului tumoral
mamar, colectate de la 82 de pacienti. Imaginile utilizeaza diferiti factori de
marire (40X, 100X, 200X, 400X), asa cum este ilustrat in Fig. nr. 1.
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Fig. nr. 1 — Diferite tipuri de tumori de sian observate in factori de
marire diferiti: (a) 40x, (b) 100x, (c) 200x, (d) 400x. Imaginile din partea
stanga prezinti tumori benigne, iar cele din dreapta prezinta tumori
maligne.

Imaginile sunt structurate dupa cum urmeaza:

Tabel nr. 1
Factor de mérire Benign Malign Total
40X 640 1354 1994
100X 644 1437 2081
200X 623 1390 2013
400X 588 1095 1683

Fiecare imagine a fost convertitd la scard gri si a fost redimensionata
la 28x28, astfel o imagine este descrisd de un vector caracteristic 784-
dimensional.

Imaginile au fost preprocesate folosind Principal Component
Analysis (PCA). In prima faza, s-a efectuat centrarea datelor in jurul valorii
zero: pentru fiecare portiune a imaginii, valoarea medie a pixelilor a fost



calculata si scizutd din date. In a doua faza, dispersia datelor s-a adus in
jurul valorii 1, in modul urmator: i) s-a calculat matricea de covariantd a
datelor si s-a realizat factorizarea SVD a matriceli; ii) s-a realizat decorelarea
datelor prin rotirea si reducerea dimensiunii; iii) datele decorelate au fost
impartite la valorile proprii.

Protocolul experimental

S-au comparat mai multi algoritmi de invétare automatd: Regresie
logistica, Analizd discriminatorie liniard, Arbori de decizie, Algoritmul
Naive Bayes, Algoritmul Random Forest si Masini cu suport vectorial
(SVM).

invitarea activi. S-a creat un model care a fost antrenat pe setul de
date care cuprinde imaginile cu factor de marire 40X, folosind algoritmul
SVM. Setul de date a fost impartit dupd cum urmeaza: 2% date de
antrenament, 38% date neetichetate si 60% date pentru validare. Pentru
compararea selectiei punctelor In mod aleator si activ, aplicand criteriul
incertitudinii s-a procedat dupa cum urmeaza.

- Un punct aleatoriu a fost selectat dintre datele neetichetate si a fost
adaugat datelor de antrenament. Dupa selectare, acest punct a fost sters din
datele neetichetate. Pentru comparatie, un punct a fost selectat in mod activ
prin aplicarea criteriului incertitudinii. Pentru ca avem un clasificator binar,
a fost ales punctul unde probabilitatile de predictie (obtinute pe date
neetichetate cu modelul SVM) sunt mai apropiate de 0,5.

- Dupa fiecare actualizare au fost fiacute predictii pe setul de
validare. S-a folosit acuratetea ca masura a performantei.

invitarea de transfer. Folosind acelasi algoritm de invitare, SVM,
s-a creat un model antrenat pe un set de date care cuprinde imaginile ramase
in setul BreakHis (factorul de marire 100X, 200X, 400X). Modelul a fost
antrenat pe acest set mai mare, deoarece invatarea de transfer are sens atunci
cand datele modelului sursda sunt de dimensiuni mai mari decat ale
modelului tinta. Acest model este utilizat in continuare pentru investigarea
combinatiei dintre invatarea activa si invatarea transfer.

invitarea activa + invitarea de transfer. Modelul creat pentru
antrenarea setului de date 40X a fost de acestd datd antrenat folosind
modelul pre-antrenat descris anterior. Restul procedurilor sunt identice cu
cele de la selectarea punctelor n mod activ folosind criteriul incertitudinii.

Rezultate obtinute

Rezultatele comparatiei algoritmilor de invatare sunt prezentate in
Tabelul nr. 2. SVM functioneaza cel mai bine, astfel se justificd folosirea lui
in restul experimentelor.



Tabel nr. 2

Algoritm de invitare Acuratetea (media + deviatia

standard)

SVM 0.66 = 0.0004

Regresie liniara 0.66 + 0.0004
Analiza discriminatorie liniara 0.57 +£0.002
Arbori de decizie 0.59 £ 0.04

Naive Bayes 0.56 + 0.04
Random Forest 0.59+0.01

Figura 2, ilustreazd comparatia dintre acuratetea obtinutd prin
selectia aleatoare si activa a datelor. Rezultatele obtinute utilizand o selectie
activa bazatd pe criteriul incertitudinii sunt mai bune comparativ cu
rezultatele obtinute utilizand selectia aleatorie a datelor de antrenare.
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Fig. nr. 2. Comparatie intre selectarea aleatorie vs activa a
datelor de antrenament.

Fig. nr. 3 prezinta comparatia dintre acuratetea obtinuta folosind
tehnici de invdtare activd si acuratetea obtinutd prin combinarea invatarii
active cu invatarea de transfer. Combinatia celor doua tehnici de invétare are
sens, acuratetea fiind vizibil imbunatatita.
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Fig. nr. 3. Active Learning vs Active Transfer Learning.

Concluzii

In aceasta lucrare s-a demonstrat faptul ci performanta algoritmilor
de invatare automata pentru clasificarea imaginilor din domeniul biomedical
poate fi crescutd prin combinarea invatarii active cu invatarea de transfer.

Existd mai multe criterii de alegere a datelor de antrenare, iar
cercetarea altor criterii este o prima directie de dezvoltare. Deoarece este
cunoscutd performanta retelelor neuronale convolutionale in probleme de
imagistica medicald, o altd directie de dezvoltare o reprezintd investigarea
tehnicilor studiate Tn acestd lucrare folosind retele neuronale convolutionale.
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